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Santrauka

Darbe nagrinéjamos pazangiausios konvoliuciniy neuroniniy tinkly architektiros ir jy
pritaikymas smegeny naviky segmentavimui magnetinio rezonanso tomografo nuotraukose.
Identifikuojami modeliai pastaraisiais metais pasieke¢ geriausius Dice’o panasumo koeficiento (F1)
rezultatus semantinio segmentavimo uzduotyse. Taip pat eksperimentiskai tiriami 3 neuroniniy
tinkly architekttiriniai sprendimai (U-Net, U-Net su démesio vartais ir SegNet) siekiant pagerinti
zemo lygio gliomy segmentavimo rezultatus smegeny aksialiniy pjaviy nuotraukose. SegNet tinklo

segmentavimo rezultatai pagerinami tinklg modifikavus pridedant rekurentinius liekany blokus.

Raktiniai zodziai: konvoliuciniai neuroniniai tinklai, magnetinio rezonanso tomografija,

semantinis segmentavimas, U-Net, SegNet



Summary

State-of-the-art convolutional neural network architectures and their application to brain tumor
segmentation of MRI images are analyzed. We identify models that over the last few years have
achieved the best results in semantic segmentation tasks in terms of Sorensen-Dice coefficient
(F1). We also experiment with 3 neural network architectures (U-Net, Attention U-Net and
SegNet) in order to improve results of the segmentation of low grade gliomas in the axial plane.
Segmentation results of SegNet are improved by modifying the network with recurrent residual
blocks.

Keywords: convolutional neural networks, magnetic resonance imaging, semantic

segmentation, U-Net, SegNet
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1. ITvadas

Siame darbe apZzvelgiamas konvoliuciniy neuroniniy tinkly (KNT) taikymas smegeny
naviky magnetinio rezonanso tomografo (MRT) nuotrauky analizei, koncentruojantis j semantinj
segmentavima, kuris yra esminis biomedicininiy vaizdy analizéje. DidZiausias démesys skiriamas
smegeny naviky gliomy segmentavimo problematikai. Dél netaisyklingos gliomy formos ir didelés
jas sudaranciy sri¢iy jvairovés §is uzdavinys yra laikomas vienu sudétingiausiy medicininiy vaizdy
analizéje [CVG+18]. Gliomos yra dominuojanti piktybiniy smegeny augliy rasis, sudaranti 80
proc. jy atvejy bei apie 30 proc. visy centrinés nervy sistemos ir smegeny naviky [GJ12]. Jos
skirstomos j zemo lygio gliomas (ZLG) ir auksto lygio gliomas, kurios apibadina patj
agresyviausia smegeny naviko tipa. Nepaisant paprastesnés vidinés ZLG struktiros, lyginant su
auksto lygio gliomomis, ZLG segmentavimo uzduotis yra sudétingesné dél maZesnio naviky

dydzio ir mazo kontrasto [LWY+17].

Susidomg¢jimas automatinio segmentavimo pritaikymu smegeny naviky analizei vis auga (1
pav.). Kaip pastebima [MJB+15], su gliomy segmentavimu susijusiy publikacijy skaiciaus
augimas jau daugiau kaip deSimtmetj yra didesnis nei bty tiesiniu atveju. Smegeny naviky
segmentavimo uzdavinio sprendimo metodai jprastai skirstomi j dvi pagrindines grupes
[CPA+16]:

1. Generatyvinius, besiremian¢ius ankstesnémis ziniomis apie skirtingy audiniy tipy
1Svaizdg ir jy pasiskirstyma.
2. Diskriminatyvinius, tiesiogiai iSmokstan¢ius santykj tarp vaizdo bruozy ir

segmentavimo zymeny.

Bitent pastaryjy — diskriminatyviniy modeliy — Kkategorijai priskiriami sprendimai,
pasitelkiantys konvoliucinius tinklus vis tikslesniam gliomy ir jy sri¢iy segmentavimui atlikti.
Kompiuterinés regos srityje dirbanciy tyréjy vienareik§miskai pripazjstama, jog Siandien KNT yra
efektyviausia priemoné segmentuojant medicininius vaizdus. Siy tinkly raida jgavo pagreitj nuo
2012 m., kuomet buvo pristatytas Alexo Krizhevsky’io, Ilya’os Sutskeverio bei Geoffrey’io
Hintono [KSH12] pasiiilytas AlexNet tinklas, ImageNet klasifikavimo konkurse laiméjes pirma
vietg ir Zenkliai pagerings ty mety vaizdy atpazinimo rezultatus. KNT tyrimy srityje tinkly
architektiiry plétros mastai iSties dideli — AlexNet buvo sudarytas i$ 8 sluoksniy, o jau po keleriy
mety pristatytg ResNet sudaré 152 sluoksniai [HZR+15].



Magnetinio rezonanso tomografas yra dazniausiai naudojamas jrenginys smegeny analizei
atlikti. Priesingai nei kompiuteriné tomografija, jo naudojimas nedidina rizikos sveikatai. MRT
vaizdai naudojami identifikuojant tokius smegeny veiklos sutrikimus kaip Alzheimeris, epilepsija,

Sizofrenija ir i§sétiné sklerozé.
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1 pav. Su glioma ir vaizdy segmentavimu susijusiy raktazodziy, jvesty PubMed paieskos
variklyje iki 2012 m. skai¢ius. Saltinis: [MJB+15].

Semantinio segmentavimo uzduotis reikalauja, jog iSvesties rezultatas buty tankus (angl.
dense). Tankumas pasireiSkia tuo, jog KNT i§vestyje turime gauti vaizda, kurio kiekvienas pikselis
bity priskirtas tam tikrai klasei (t.y. jvyksta kiekvieno pikselio Klasifikavimas). Tuo tarpu
lengvesnéje vaizdo klasifikavimo uzduotyje iSvestyje gautume ne vaizda, o Zymenj, nurodantj
prognozuojamg jvesties klase arba klasiy tikimybes, gaunamas pritaikius softmax arba sigmoid
funkcijg. PrieSingai nei klasifikavimui skirti tinklai, segmentavimui pritaikytos architektiiros turi
ne tik enkoderio, bet ir dekoderio dalj, kuri yra reikalinga siekiant iSlaikyti pradines nuotrauky
dimensijas. Todél, kaip pastebi Zahangiras Alomas su bendraautoriais [AHY+18], lyginant su
klasifikavimui skirtais tinklais, segmentavimo modeliai turi beveik dvigubai daugiau tinklo

parametry.



Nepaisant plataus MRT naudojimo, lieka svarbiy, bet neiSsprgsty problemy, siekiant
automatizuoti MRT vaizdy apdorojimg ir analiz¢. Pasak Sioje srityje dirbanciy tyréjy [AGH+17],
»automatiné smegeny struktiiry segmentacija ir anomalijy aptikimas iSlieka neiSspresta problema
dél jprasty anatominiy variacijy smegeny morfologijoje, variacijy MRT skaitytuvuose, vaizdy
gavimo trikumy ir variacijy patologijos formoje*. Dabartinéje praktikoje MRT vaizdy analizé visy
pirma yra atlickama gydymo jstaigy eksperty. Tai daug laiko, ziniy ir pasirengimo reikalaujantis
procesas. Taciau ir tuomet vyrauja subjektyvumo veiksnys, todél keleto mediky iSvados gali
skirtis. Tuo tarpu didesnés MRT vaizdy analizés automatizavimo galimybés, pasitelkiant
konvoliucinius tinklus, leisty uz MRT vaizdy analizg atsakingam personalui efektyviau priimti

sprendimus.

Tyrinéjant MRT nuotraukas susiduriama su mazesnémis pricinamomis duomeny aibémis
(pavyzdziui, lyginant su ImageNet konkurse pateikiamais duomenimis). IS dalies tai galima
paaiskinti siekiu uztikrinti su asmens sveikata susijusiy duomeny privatumg. Taciau pastaruoju
metu vis daugéja bandymy apjungti viesai prieinamy MRT vaizdy duomeny archyvus ir leisti
objektyviau iSmatuoti skirtingy jy analizei taikomy metody tiksluma, ir tai patvirtina vis augantj
susidoméjimg dirbtiniy neuroniniy tinkly pritaikomumu MRT vaizdy analizei. Kaip tokiy
bandymy pavyzdzius galima iSskirti 2013 m. Japonijoje organizuota3 MRBrainS! projekta,
apjungiantj | automatizuota MRT vaizdy segmentacija besigilinancius tyréjus ir leidziantj jiems
pasitlyti savo sprendimus MRBrainS pateiktai MRT vaizdy duomeny aibei ir palyginti jy gauty
segmentacijos rezultaty tikslumg, bei nuo 2012 m. vykdoma BraTS? (angl. Brain Tumor

Segmentation) smegeny naviky segmentavimo konkursa.

Dél palyginti naujo (arba — tiksliau — naujai atrasto) susidoméjimo konvoliuciniais tinklais,
Ju pritaikymo MRT vaizdy analizei galimybiy tyrimas yra dar ganétinai naujas. IS i§samesniy
pastaryjy mety apzvalgy, besigilinanciy j skirtingy KNT architektiiry panaudojima smegeny
struktiry analizei MRT, galétume i$skirti 2019 m. tyrimg [LL19] bei 2018 m. Big Data Mining
and Analytics zurnale pristatyta apzvalga [LPL+18]. Taip pat paminétinas ir 2017 m. Journal of
Digital Imaging publikuotas tyrimas [AGH+17] apie dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojima
MRT vaizdy segmentacijai kiekybinéje MRT analizéje. Visi trys tyrimai daro palankias i$vadas

dél tolimesnés giliojo mokymo pritaikymo MRT smegeny nuotrauky analizei raidos.

! https://mrbrains13.isi.uu.nl/
2 http://braintumorsegmentation.org/



https://mrbrains13.isi.uu.nl/
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1.1 Darbo tikslas

Nustatyti konvoliuciniy neuroniniy tinkly tipus, labiausiai tinkamus smegeny naviky
segmentavimui magnetinio rezonanso tomografo nuotraukose, ir pasitlyti tinklo modifikacija,

leisiancig tiksliau segmentuoti zemo lygio gliomas.

1.2 Darbo uzdaviniai

1. Atlikti literattiros, susijusios su konvoliuciniy neuroniniy tinkly architekttiromis, naudojamomis

smegeny naviky MRT nuotrauky segmentavime, analizg.

2. Identifikuoti konvoliuciniy neuroniniy tinkly tipus, labiausiai tinkamus MRT smegeny naviky

nuotrauky segmentavimui bei nustatyti jy ypatumus.

3. Programiskai realizuoti kelias perspektyviausias architektiiras, i§ kuriy tikimasi geriausiy

rezultaty tikslaus vaizdy segmentavimo prasme.

4. Naudojant sukurtg programing jrangg eksperimentiskai istirti realizuotus neuroninius tinklus,

juos palyginant pagal Sorenseno-Dice’o panaSumo koeficienta.

5. Pasitlyti ir istirti tinklo modifikacijg su labiausiai Zemo lygio gliomy segmentavimui tinkamais

tinklo parametrais.



2. Literataros analizé

Sioje dalyje apzvelgta dalis mokslinés literatiiros, aktualios konvoliuciniy neuroniniy tinkly
pritaikymo magnetinio rezonanso tomografo nuotrauky segmentavimui. Kaip pastebi [LL18]
autoriai, reikSminga biomedicininiy nuotrauky segmentavimo tinkly dalis siiloma smegeny
segmentavimo uzdaviniams. Dauguma ¢ia aptariamy sprendimy pasirinkti dél jy autoriy
dalyvavimo paskutiniuose BraTS konkursuose, organizuojamuose Pensilvanijos universiteto
medicinos instituto. Sie konkursai yra zymiausi multimodalinio smegeny naviky segmentavimo
srityje ir koncentruojasi j gliomy — pirminio tipo (t.y. atsirandanciy smegenyse i§ smegeny lasteliy,
o ne dél metastaziy) naviky, dazniausiai pasitaikanciy ir pavojingiausiy tarp piktybiniy smegeny
augliy — ir jas sudaranciy sri¢iy segmentavimg bei paciy pazangiausiy (angl. state-of-the-art)

metody Sioje srityje vertinima.

D¢l konkurso duomeny aib¢je naudojamy skirtingy modalumy, dauguma ¢ia analizuojamy
straipsniy pasitelkia keturiy MRT modalumy arba seky (angl. sequences) — T1, T2, TICE ir FLAIR
— nuotraukas. Skirtinguose modalumuose galima matyti skirtingas navika sudarancias sritis, todél
juy jvairové prisideda prie segmentavimo tikslumo. Neuroniniy tinkly sprendimuose modalumai
paprastai traktuojami kaip spalvy kanalai. Aptariant jvesties dimensijas taip pat paminétina, kad
trimacio ,,nesupjaustyto” jvesties vaizdo dydis yra 240x240x155. Segmentavimo kokybei jvertinti
Sis konkursas jprastai naudoja dvi metrikas: Sorenseno-Dice’0 panaSumo koeficienta (statistinéje
binarinio klasifikavimo analizéje dar Zinomg kaip F1) bei Hausdorffo atstumg. 2018 m. konkurse
prie segmentavimo vertinimo metriky pridétos dar ir jautrumo bei specifiSkumo metrikos. 2020
m. BraTS konkursas tik prasideda, todél jame naudojamos dirbtiniy neuroniniy tinkly
architektiiros, jy nustatymai bei rezultatai turéty paaiskeéti iki $iy mety pabaigos, tuo tarpu detalesni
sprendimai — tik 2021 m. Taigi preliminariy rezultaty su validavimo duomeny aibe turétume
sulaukti iki §1y mety rudens. Verta pastebéti, jog visi paskutiniy mety laimétojy sprendimai rémesi

KNT.

BraTs pateikia didelg profesionaliy radiology anotuota ir segmentuota duomeny aibg — 2018
m. ja sudaré 210 auksto lygio gliomy ir 75 Zemo lygio gliomy atvejai. Nors Sie skaiciai gali
pasirodyti nedideli vertinant vaizdy analizés uzdavinius bendrai, naviky segmentavimo srityje
tokia duomeny aibé laikytina didele (pastarajj apibtidinimg vartoja ir Fabianas Isensee’us su savo
komanda [IKW+18]). Tai galétume laikyti viena i§ priezas¢iy, kodél viena populiariausiy KNT

architektiiry smegeny segmentavimo uzdaviniuose yra U-Net — §iuo tinklu gaunami palyginti



tiksltis segmentavimo rezultatai net ir naudojant i$ nedidelio duomeny skaiciaus susidedancia

duomeny aibg.

2.1 U-Net tinklo architektiura: enkoderis ir dekoderis

U-Net tinklas [RFB15], pristatytas Olafo Ronneberger’io ir jo bendraautoriy, yra pilnai
konvoliucinis tinklas (angl. fully convolutional network), susidedantis i§ dviejy keliy, dar
vadinamy enkoderiu ir dekoderiu. Kalbant apie enkoderio-dekoderio tinklg, enkoderj ir dekoderj
galime suprasti ir kaip atskirus tinklus. Pirmasis kelias — enkoderis — susideda i§ konvoliuciniy ir
maksimaliy reik§miy sutelkimo (angl. max-pooling) sluoksniy. Sig dalj (2 pav.) vaizduoja Zemyn
besileidZiantys sluoksniai kair¢je U-Net puséje: du vienas po kito einantys konvoliuciniai
sluoksniai bei po jy sekantis 2x2 maksimaliy reik§miy sutelkimo sluoksnis ir dar keletas jy
pasikartojimy, kol miisy analizuojamas vaizdas tampa vis mazesniS. Tokiu biidu gaunama daugiau
informacijos apie tai, kas yra vaizde (t.y. iSmokstami tam tikri pozymiai), bet maziau Zinoma apie

tai — kur tai yra.

Desinioji U-Net pusé, simetriska kairés pusés sluoksniams, vadinama dekoderiu. Si dalis
atsakinga uz tikslios vietos nustatyma, kas ir yra viena svarbiausiy segmentavimo uzduociy. Tam
reikalingas vaizdo iSdidinimas, kuriam pasiekti pasitelkiamos ne tik konvoliucijos, bet ir
dekonvoliucijos, dar Kkitaip vadinamos perkeltomis konvoliucijomis (angl. transposed
convolutions). Jas kiek supaprastintai galima jsivaizduoti kaip atvirkStines operacijas
konvoliucijai, kurios metu jvesties matrica yra sumazinama. Pavyzdziui, jeigu taikydami
konvoliucijos operacija 4x4 dydzio matricai pritaikysime 3x3 dydzio filtrag su 1 poslinkiu (angl.
stride), gausime 2x2 dydzio matrica. Tuo tarpu perkeltos konvoliucijos sluoksnis bandyty atgauti
pradines matricos reikSmes, todé¢l enkoderio dalyje sumazintas vaizdas dekoderio dalyje pamazu
buty isdidintas. Nors [RFB15] sitilomas tinklas ir néra pirmasis, pasitelkiantis enkoderj ir dekoderi,
taciau, kaip pastebi [CYA+19], U-Net kiiréjai juos apjungé su praleidimo jungtimis (angl. skip
connections), kurios leidzia lengviau atgauti erdving informacija dekoderyje. Sios tarpsluoksninés
jungtys pazymeétos pilka spalva (2 pav.) ir veda i§ enkoderio sluoksniy j atitinkamo lygmens

dekoderio sluoksnius.
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2 pav. U-Net tinklo architektiira su enkoderiu — kairéje, o dekoderiu — desinéje puséje.
Saltinis: [RFB15].

2.1.1 Praktiniai U-Net taikymai gliomy segmentavime

Fabianas Isensee’us [IKW+18], kartu su savo bendraautoriais, pristato pilnai sujungto KNT
architektira besiremiantj U-Net segmentavimo sprendimg, gavusj antros vietos jvertj 2018 m.
BraTS segmentavimo kategorijoje. Isensee’us pastebi, jog didelé dalis tyréjy, dirbanciy naviky
segmentavimo srityje, bando pasiekti geresnj jvertj pasitelkdami tinklo architektiirines
modifikacijas, uzuot didesnj démesj skyre tinklo apmokymo etapui. Be to, pasak $io autoriaus, itin
sunku pasitlyti kazka geresnio nei U-Net tinklas segmentavimui atlikti. Ypac jeigu U-Net tinklas
yra tikrai gerai apmokytas. Be to, didelé svarba skiriama duomeny normalizavimo zingsniui:
,,Kiekvienas kiekvieno paciento modalumas normalizuojamas atskirai, atimant vidurkj ir

padalinant i§ standartinio smegeny srities nuokrypio. Uz smegeny esanti sritis prilyginama 0%

[IKW+18].

U-Net enkoderio dalis surenka semantine informacija, dél to prarandama erdviné vaizdo
informacija, kuri, pasitelkiant praleidimo jungtis, yra atgaunama dekoderio dalyje. Taip pat
Isensee’aus ir jo kolegy sitilomas sprendimas, panasiai kaip ir jo praeity mety sprendimas, tinklo

apmokyme naudoja atsitiktinai parinktas dideles jvesties vaizdo dalis (angl. patches) —
11



128x128x128. Taciau tuomet susiduriama su trikumu — trimac¢iame U-Net didelis vaizdo dalies
dydis gali apkrauti atmintj dél didesnés apimties skaiiavimy. Vienas i§ sitilomy sprendimy —
sumazinti pozymiy Zemélapiy (angl. feature maps) skai¢iy prie§ pat vaizdo isdidinimg (angl.

upsampling). Kaip aktyvacijos funkcijos pasirenkami pralaidas ReLU (angl. leaky ReLU).

Kalbant smegeny naviky duomeny analiz¢ po jy apdorojimo (angl. postprocessing), verta
18skirti Sig Isensee’aus pastabg: ,,Viena i§ sudétingiausiy BraTS konkurso daliy yra atskirti mazas
kraujagysles naviko branduolio srityje (kuri turi buti jvardyta arba kaip edema, arba kaip nekrozé)
nuo naviko sustiprinimo srities. Kadangi tai ypa¢ pavojinga zemo lygio gliomy pacientams, kurie
gali ir neturéti naviko sustiprinimo, mes pakei¢iam visus naviko sustiprinimo vokselius su nekroze,
jei pacientas turi maziau kaip 500 naviko sustiprinimo vokseliy“ [IKW+18]. Taigi Isenssee’us
nusistato tam tikra slenksting reik§me, kad sumazinty su kraujagysliy atskyrimu susijusig rizika.
Paminétina, kad apmokymo metu buvo panaudota penkiy sluoksniy kryzminé validacija.
Apibendrinant galima teigti, kad geriausi rezultatai buvo gauti kartu apmokant (angl. cotraining)
tinklg ir su papildomais Issensee’aus komandos duomenimis — tiesa, formaliai kiek skirtingais nuo

BraTs pateikty — gautais 1S jy institucijy.

2.2 SegNet tinklas

Yi-Ju Changas su savo bendraautoriais pristato sprendimg [CLY+18], kuriame trimacius
MRT nuotrauky duomenis sitiloma semantiskai segmentuoti pasitelkiant dvimatj KNT SegNet.
Siuo atveju vaizdy augmentavimo tikslais naudojami atsitiktiniai apmokymo vaizdy kontrasty,
kampy ir $viesumo pokyéiai. Siam sprendimui tai leido pasiekti aukstesnj Dice’o jvertj lyginant

su rezultatais, kai buvo naudojami vien tik BraTS organizatoriy pateikti duomenys.

SegNet architekttra, pirmasyk pasitilyta KembridZo universiteto mokslininky Vijayo
Badrinarayanano, Alexo Kendallo ir Roberto Cipolla’os [BKC16] 2015 m., yra sudaryta i
enkoderio ir dekoderio tinkly, kuriy paskirtj jau apzvelgéme ankstesniame skirsnyje, nagrinédami
U-Net architektiirg. SegNet tinklo enkoderj sudaro 13 konvoliuciniy sluoksniy (3 pav.), kurie
sutampa su VGG-16 tinklo, skirto objekty klasifikavimo uzdaviniui spresti, pirmaisiais
konvoliuciniais sluoksniais. Tai leidzia apmokymo procesa pradéti su svoriais, apmokytais
klasifikuoti dideles duomeny aibes. Dekoderio tinklas taip pat susideda i§ 13 sluoksniy, 0
,.paskutiné jo iSvestis jeina j daugiaklasj softmax klasifikatoriy, kad pateikty klasiy tikimybes
atskirai kiekvienam pikseliui“ [BKC16].
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SegNet kuréjai pastebi, kad jy architektiira reikalauja mazesnio atminties saugojimo, dél to
galimas nedidelis tinklo tikslumo sumazgjimas. Taciau jis neturéty turéti reikSmingos jtakos
praktiniam tinklo taikymui (jdomu pastebéti, kad pradiné tinklo paskirtis buvo kelio vaizdy
analiz¢). Lyginant su kitu pana$ios architekttros tinklu — U-Net, SegNet naudoja maksimaliy
reikSmiy sutelkimo indeksus, o ne perduoda pacius pozymiy Zemélapius atitinkamiems dekoderio
sluoksniams. Nenaudodamas $iy indeksy U-Net tinklas reikalauja didesnio atminties suvartojimo.

Be to, kaip jau minéta, SegNet pasitelkia VGG tinklo konvoliuciniy sluoksniy svorius.

Konvoliucinis Enkoderis-Dekoderis
/ . ISvestis

|vestis

Sutelkimo indeksai

RGB Vaizdas B Konv. + Normalizavimas + ReLU Susegmentuota

- Sutelki - Padidinii Softmax

3 pav. Segmentavimo tinkle SegNet architektira. Saltinis: [BKC16].

Toliau analizuodami savo ir kity segmentavimo tinkly architektarinius skirtumus, SegNet
kiiréjai pastebi, jog didelé dalis enkoderio-dekoderio tipo tinkly turi vienoda enkoderio dalj, o
esminis jy formy skirtumas gliidi dekoderio dalyje. Be to, jie palygina pilnai konvoliucinio tinklo
ir SegNet struktiira, pasitelkdami supaprastintas abejy architektiiry versijas, sudarytas i$§ mazesnio
kiekio sluoksniy. Palyginime naudojamas SegNet-Basic tinklas susideda i§ 4 enkoderiy ir tokio
paties dekoderiy skai¢iaus. Tuo tarpu FCN-Basic pilnai konvoliucinis tinklas turi tg pacig
enkoderio tinklo struktiira, taciau tinklo dekoderiai turi pilnai konvoliuciniam tinklui badingus
bruozus. Lyginant su FCN-Basic, privalumas pasireiskia tuo, kad SegNet suvartoja 11 Kkarty
maziau atminties. Taip yra todél, kad FCN-Basic tinklas saugo pilnus enkoderio pozymiy

zemélapius, uzuot saugoje¢s vien tik maksimaliy reikSmiy sutelkimo indeksus.

Kita vertus, autoriai pastebi, jog ,,SegNet-Basic turi dekoderj su 64 pozymiy zemélapiais
kiekviename dekoderio sluoksnyje. Palyginimui, FCN-Basic, naudojantis matmeny mazinima, turi
maziau (11) pozymiy Zemélapiy kiekviename dekoderio sluoksnyje. Tai sumaZina konvoliucijy
skaiciy dekoderio tinkle ir todél FCN-Basic yra greitesnis darydamas isvadas” [BKC16]. Taciau,
jskaitant SegNet-Basic dekoderio tinkla, $i architektira yra sudétingesné uz FCN-Basic, o tai
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suteikia daugiau lankstumo ir leidzia pasiekti didesnj apmokymo tiksluma per tg patj iteracijy

skaiciy.

SegNet autoriai yra pasitle ir tinklo modifikacija — BajesiSkajj SegNet [KBC16], j pradinj
tinklg jtraukiantj Monte Karlo metoda. Tokios architektiiros modelio tikimybinis segmentavimas
leisty atsizvelgti | netikrumo laipsnj dél prognozuojamo rezultato. Tai ypac¢ aktualu dirbant su
mazesnés apimties duomeny aibémis. Sililomame modelyje didziausi netikrumo laipsniai

pasireiksty ties objekty briaunomis ir ties sunkiai atpazjstamais objektais.

2.3 Kiti sprendimai enkoderio-dekoderio tinkluose

2.3.1 Dvimaté enkoderio-dekoderio architektiira

Eze Bensonas kartu su bendraautoriais [BPF+18] sitilo pritaikyta smélio laikrodzio (angl.
adapted hourglass) tinklg, kaip U-Net pagerinimg, pridédami konvoliucijas prie praleidimo
jungéiy. Tai taip pat enkoderio-dekoderio tipo tinklas. Siuo atveju tyréjai kiekvieno MRT
modalumo arba sekos duomenis normalizavo atskirai. Jie pasirinko naudoti atskirus dvimacius
pjivius, o ne trimacius duomenis, todél sprendziama dvimacio segmentavimo problema. Tokiu
biidu atliekant skai¢iavimus maziau apkraunama atmintis. Vietoje 285 trimaciy objekty,
panaudojama 44175 dvimaciy vaizdy aibé. Duomeny augmentacijai buvo panaudoti du metodai:
vertikalus apvertimas ir atsitiktiné intensyvumo variacija. Daroma iSvada, kad ir dvimates
architektiiros gali pasiekti gerus rezultatus, tik jos bus sglyginai gilesnés ir reikalaus daugiau

papildomo darbo.
2.3.2 Trimaté architektiira

Andriy’us Myronenko [Myrl8] pristato trimacio segmentavimo tinkla, gavusj geriausig
jvert] (pagal vidutinj Sorenseno-Dice’0 panasumo koeficientg visam navikui — 0,91, naviko
branduoliui — 0,8668, o sustiprintam branduoliui — 0,8233) segmentavimo srityje i§ 390 2018 m.
BraTS uzsiregistravusiy komandy. Jis pastebi, kad kaip ir dauguma semantinio segmentavimo
tinkly, jo siilomas tinklas remiasi enkoderio-dekoderio architektiira. Myronenko apraSomoje KNT
architektiiroje, enkoderio tinklo dalis, atsakinga uz pozymiy iSgavimg i§ vaizdy, yra didesné
lyginant su dekoderio dalimi. Taigi, kitaip nei U-Net tinklo atveju, enkoderio ir dekoderio dalys
néra simetriSkos. Myronenko siiilomo tinklo enkoderio dalis pasitelkia ResNet blokus. Visy
konvoliucijy dydis vienodas — 3x3x3, o pradinis filtry kiekis — 32. Kaip rezultatg enkoderio
pabaigoje gauname 8 kartus mazesnj nei jvesties vaizdg su 256 pozymiais. Dekoderio tinklo dalis
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susideda i$ padidinimy (angl. upsizing) ir po jy einan¢iy bloky. Kiekvieno padidinimo metu
pozymiy skai¢ius sumazinamas dvigubai, pasitelkiant 1x1x1 konvoliucijas. Dekoderio pabaigoje
gauname tokio pacio dydzio vaizda, kaip ir jvestyje. Tai itin svarbu segmentuojant vaizda.

Myronenko savo tinklg paruo$é naudodamas Tensorflow ir apmokeé jj su NVIDIA Tesla V100 GPU.

4 pav. Susegmentuota naviko sustiprinimo sritis pazyméta mélyna spalva. Saltinis:
[MJB+15].

Tuo tarpu Mariano Cabezasas ir jo bendraautoriai [CVG+18] pristato segmentavimo
metoda, sudaryta i§ U-Net tipo trimacio tinklo su 3x3x3 dydzio filtrais (angl. kernels) bei keturiy
skirtingy KNT architekttry darinio (angl. ensemble). Taip pat buvo pasitelktas ir perkeliamas
mokymas (angl. transfer learning), kuriam jgyvendint naudojamas VGG-16 tinklas, pries tai jau
apmokytas su vaizdais i§ ImageNet konkurso duomeny aibés. Darbe daroma prielaida, kad
sunkiausia segmentuoti auglio sritis yra naviko sustiprinimo sritis (angl. the enhancing tumor

area) (4 pav. pazyméta melsvai).
2.3.3 Trimaté architektiira su erdviniu sutelkimo sluoksniu

MRT vaizdus galime Zzitréti skirtingy anatominiy plokStumy (angl. anatomical planes)
pjuviuose: aksialiniame (x-z aSys), koronariniame (y-x asys) ir sagitaliniame (y-z asys) (5 pav.).

Kadangi skirtingose anatominése plok§tumose galime geriau pamatyti skirtingas smegeny naviky
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sritis, j tai galima atsizvelgti ir planuojant tinklo architekttira. Pavyzdziui, Subhashis Banerjee’is
su bendraautoriais [BMS18] sitilo segmentavimo modelj, kuris yra sudarytas is trijy konvoliuciniy
tinkly. Tokiu budu navikas segmentuojamas trijose skirtingose plokstumose. Galiausiai trys KNT
yra apjungiami, kad biity galima gauti trijy matmeny segmentuotg navikg su jj sudaran¢iomis
sritimis. Pasak tyréjy, ,,pastebima, jog integruota prognozé i$ skirtingy plokStumy yra pranaSesné
tikslumo ir sprendimo tvarumo atzvilgiu, lyginant su bet kuria viena plokStuma besiremianciag
prognoze* [BMS18].

Aksialinis Sagitalinis Koronarinis

(skersinis)

5 pav. Anatominiy plokStumy pjiiviai galvos smegenyse: aksialinis, sagitalinis ir

koronarinis. Saltinis; [https://sites.qoogle.com/site/postgraduatetrainina/image-acquisition/the-

basics?tmpl=%2Fsystem%2Fapp%2Ftemplates%2Fprint%2F&showPrintDialog=1].

Straipsnyje [BMS18] sitilomas modelis yra enkoderio-dekoderio tipo KNT. Enkoderio dalis
jprastai pasitelkia sutelkimo sluoksnius, kad sumazinty (angl. downsample) vaizdg j aukstesnio
lygio poZymius. SumaZinimo metu dingsta erdviné informacija, kuri medicininiy vaizdy
segmentavime yra svarbi vaizdo isdidinimo metu. Dél Sios priezasties autoriai naudoja erdvinj
sutelkimg (angl. spatial-pooling), i sitlomg tinkla jvesdami erdvinj maksimaliy reikSmiy
sutelkimo sluoksnj. Sis sluoksnis i§saugo ne tik maksimalias reik§mes, kaip yra jprasta naudojant

maksimaly reik§miy sutelkima, bet ir ty reikSmiy vietas (6 pav.).
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6 pav. Erdvinio maksimaliy reik§miy sutelkimo operacija virSuje. Isimenamos didziausios

reik§més bei ty reik§miy vietos. Saltinis: [BMS18].

Pazymétina, jog dazniausiai medicininiy vaizdy segmentavimo uzdaviniuose naudojami U-
Net tipo tinklai. Taip pat gliomy segmentavime dazniau susiduriame su trimaciais, o ne dvimaciais
sprendimais, nors pradiné U-Net architektira [RFB15] visy pirma buvo pritaikyta dvimac¢iams
vaizdams. Dalis BraTS 2018 m. segmentavimo uzduotyje naudoty U-Net sprendimy duodavo
neblogus rezultatus vienoje naviko srityje, taciau buvo patiriama sunkumy kitose. Tokiy tinkly
pavyzdziai galéty buti Erico Caverio ir bendraautoriy [CCL+18] bei Naomi Fridman [Fril8]
sitilomi sprendimai. Straipsnyje [CCL+18] sitiloma segmentavimui pasitelkti tris skirtingus U-Net
tinklus — t.y. po tinklg atskirai naviko sri¢iai. I§ visy trijy naviko sriéiy, jy modelis tiksliausiai
nustaté viso naviko buvimo vietg. Tuo tarpu Naomi Fridman pastebéjo, jog jos sitilomas dvimatis
U-Net tipo sprendimas tiksliau segmentuoja didesnius nei mazesnius navikus. Kadangi jprastai
naviky dydis stipriai skiriasi, Fridman svarsto galimyb¢ naudoti atskirus specializuotus U-Net
tinklus maZzesniy naviky segmentavimui atlikti. Be to, Fridman siilomas U-Net sprendimas taip

pat susiduria su naviko sustiprinimo srities segmentavimo problema.

Dar vienas segmentavimo sprendimas, pasitlytas Siddhartha’os Chandra’os su
bendraautoriais [CVF+18], pristato modifikuota trimatés ResNet architekttiros tinkla, labiau
pritaikytg segmentavimo uzduociai. ResNet tinklai, pasizymintys gebéjimu ,,perSokti*“ vieng ar
daugiau savo tinklo sluoksniy, daznai naudojami su kompiuterine rega (angl. computer vision)

susijusiose uzduotyse, taciau, pasak autoriy, standartinis trimatis ResNet tinklas néra pats
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tinkamiausias naviky segmentavimo uzduociai spresti, todél yra siiilomi tinklo patobulinimai.
Trimaciy konvoliucijy skai¢iavimai uztrunka ilgai, nes jy optimizavimo tyrimas yra tik ankstyvoje
stadijoje. Autoriai bando sumazinti tinklo gylj ir padidinti jo plotj, kas turéty padidinti tinklo
tikslumg bei sumazinti jo apmokymo laikg. D¢l to naudojamas maziausias ResNet tinklas —
ResNet-18. Tiriant eksperimentiskai, ResNet-18 davé geresnius rezultatus lyginant su gilesnémis
ju versijomis: ResNet-34 ir ResNet-50.

Segmentavimo lenteléje (1 lentelé), besiremiancéioje Dice’0 panaSumo koeficientu, matome
zaliai pazymétus pirmos ir antros vietos laimétojus segmentavimo kategorijoje, 0 taip pat
mazgjimo tvarka pagal geriausig viso naviko Dice’o jvertj pateiktus sprendimus. Pirmos vietos

metodas parodo geresnius rezultatus segmentuojant visas tris naviko sritis.

1 lentelé. Rezultatai pagal segmentuojama naviko sritj naudojant vidutinj Sorenseno-Dice’0

panasumo koeficienta (tik straipsniy, dalyvavusiy BraTS, jeigu tokie duomenys yra

prieinami).
Pirmasis autorius Visas navikas Naviko branduolys Sustiprintas
branduolys
Myronenko 0,910 0,8668 0,8233
Isensee’us 0,9083 0,8544 0,8101
Choudhury 0,9059 0,8016 0,8154
Zhou 0,90 0,83 0,79
Cabezasas 0,8892 0,7264 0,7403
Ma 0,881 0,773 0,743
Caveris 0,878 0,760 0,724
Chandra 0,8718 0,7989 0,7405
Fangas 0,856 0,726 0,722
Changas 0,824 0,896 0,766
Tuanas 0,82 0,70 0,68
Bensonas 0,8163 0,6347 0,5910
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2.3.4 VGG ir dvieju keliy DeepMedic tinkly jtakoti trimaciai sprendimai

Casamitjana’os su bendraautoriais [CPA+16] pristatytas sprendimas taiko trimacius
konvoliucinius tinklus ir eksperimentuoja su skirtingomis pilnai konvoliucinémis architekttiromis.
Kadangi trimaciai tinklai turi itin didelj parametry skai¢iy, norint apmokyti modelj nevirsijant
turimy resursy, buvo pasitelktas mazesnis filtry ir jy dimensijy skaicius lyginant su dvimate tinklo
versija. IS viso palyginimui pasirinktos trys trimatés KNT architektiros, kurios yra pilnai sujungtos
bei geba daryti tankias i§vadas (angl. dense-inference), t.y. daryti spé&jimus apie visg trimatj darinj

vienu metu.

Pirmas sitilomas modelis — 3DNet_1 — remiasi VGG (angl. Visual Geometry Group) tinklo
architekttra kartu su praleidimo jungtimis. Jprastai VGG konvoliucinis tinklas [SZ15] sudaromas
i§ 16 (VGG-16) arba 19 (VGG-19) sluoksniy. Antrasis tiriamas modelis — 3DNet_2 — taip pat
remiasi VGG, susitraukiancig jo dalj apjungdamas su daugiasluoksniu dekonvoliuciniu tinklu
(iSsipleciancia dalimi). Susitraukiancios dalies sluoksniai yra sujungti su iSsipleciancios dalies

sluoksniais.

Treciojo nagrinéjamo modelio — 3DNet_3 — architektiira paremta DeepMedic [KLN+17]
tinklu — 11 sluoksniy trimac¢iu KNT. Bitent Sis tinklas autoriams leidzia pasiekti geriausiy
rezultaty — 99,71 tiksluma, naudojant 2015 m. BraTS duomeny aibe. Sio tinklo architektiira
susideda i§ dviejy skirtingy konvoliuciniy keliy (angl. pathways) — (7 pav.). Antrasis sitilomo
trimacio KNT kelias pasitelkia sumazintus (angl. down-sampled) vaizdus. Dvigubo kelio
pasirinkimg DeepMedic kiréjai paaiSkina tuo, kad siekiama panaudoti tiek platesnio, tiek ir
siauresnio konteksto informacija. Platesnio konteksto informacijai buity galima priskirti naviko
sri¢iy vietg Smegenyse ir su ja susijusius pozymius — jie biity iSmokstami antrame kelyje. Tuo tarpu
su siauresnio konteksto informacija — pavyzdziui, vietiniy struktiiry i$vaizda — susij¢ pozymiai —
pirmame [KLN+17]. Tokiu budu sitilomas DeepMedic tinklas gali tuo pat metu apdoroti jvesties

vaizda skirtingose skalése.
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7 pav. DeepMedic kiiréjy sitilomas dviejy keliy KNT, leidziantis tuo pa¢iu metu iSmokti
lokalius pozymius viename kelyje, o platesnio masto pozymius - Kitame. Toks modelis yra

pasitelkiamas ir Casamitjana’os komandos. Saltinis: [KLN+17].

2017 m. Stanfordo universiteto komanda - Liyue Shenas ir Timothy Andersonas [SA17] -
pristaté tris naujas KNT architektiiras gliomy segmentavimui bei iStyré perkeliamo mokymo (angl.
transfer learning) galimybe, pritaikant su BraTS duomeny aibe apmokytus modelius Rembrandt®
(angl. Repository of Molecular Brain Neoplasia Data) duomeny aibei. [SA17] daro i$vada, jog
Sioje srityje perkeliamo mokymo pritaikymas yra daug Zadantis, taciau vis dar reikalaujantis
tolesniy tyrimy bei jy rezultaty pagrindimo. Perkeliamas mokymas itin aktualus dirbant su
nesuzymétomis arba tik dalinai suzymétomis duomeny aibémis, taciau medicininiy vaizdy srityje
jo taikymui iSkyla didesniy sunkumy - pavyzdziui, medicininiy vaizdy duomeny bazés labai
skiriasi priklausomai nuo pacienty ir uzduociy. Taip pat autoriai tiria metodus, padésiancius
iSvengti per didelio tinklo prisitaikymo prie apmokymo duomeny (angl. overfitting), kuris gali

atsirasti ir dél nepakankamai didelio jrasy skai¢iaus BraTS ir Rembrandt duomeny aibése.

Stanfordo tyréjai pastebi, jog lig $iol gliomy segmentavime vyrauja pikseliais besiremiantys
U-Net tinklo taikymai: ,,Smegeny naviky segmentavimui naudojant daugiamodalinj MRT, buvo
pasiiilyta keletas KNT besiremianciy metody, jskaitant tuos, kurie remiasi pavieniy MRT pjliviy
segmentavimu, tariniu segmentavimu bei KNT apjungtais kartu su Kitais statistiniais metodais.
Beveik visos dabartinés architektiiros smegeny naviky segmentavimui naudoja pikseliais
besiremianciu (angl. pixel-wise) U-Net taikymu [...], kuris lig Siol buvo daug zadantis, bet vis dar
rodo ribotus pasiekimus” [SA17]. Pikseliais besiremiantis segmentavimas paima nedidele vaizdo
dalj ir klasifikuoja centrinj tos dalies pikselj. Taciau straipsnio autoriai démesj nusprendzia skirti

didesnémis vaizdo dalimis besiremianc¢iomis KNT architektiiroms. Pirmieji du sitilomi KNT turéty

3 https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/REMBRANDT
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atlikti binaring¢ klasifikacijg j auglio ir ne auglio sritis. Treciasis modelis yra pilno vaizdo pilnai
KNT su penkiais konvoliuciniais sluoksniais bei 2x2 maksimaliy reik§miy sutelkimu siekiant
sumazinti vaizdg. Straipsnyje pricinama iSvados, jog pilno vaizdo pilnai konvoliucinio tinklo
rezultatai yra prasti lyginant su pirmy dviejy modeliy, besiremiané¢iy vaizdo dalimis (angl. patch-
wise), rezultatais. Visa tai galima paaiskinti tuo, jog $io tinklo rezultatams didele jtakg daro vaizdo

fono (angl. background) klasés.

2 lentelé. Sialomi KNT bei ju modifikacijos.

Publikacija Siulymas
Changas et al [CLY+18] Dvimatis KNT SegNet
Myronenko [Myr18] Nesimetriska enkoderio-dekoderio architekttira su

ResNet blokais

Isensee’us et al [IKW+18] 3D U-Net su minimaliomis modifikacijomis
Banerjee’is et al [BMS18] Modelis su 3 KNT su erdviniu maksimaliy reikSmiy
sutelkimu
Bensonas et al [BPF+18] Smélio laikrodzio tinklas kaip U-Net pagerinimas
Cabezasas et al [CVG+18] U-Net tipo trimatis tinklas ir skirtingy KNT darinys
Caveris et al [CCL+18] Trys skirtingi U-Net tinklai — po vieng skirtingai
naviko sri¢iai
Fridman [Fril8] Dvimatis U-Net sprendimas
Chandra et al [CVF+18] Modifikuotas trimatis ResNet tinklas pritaikytas
segmentavimui
Casamitjana et al [CPA+16] Trys trimaciai KNT, jtakoti VGG ir DeepMedic
tinkly
Shenas ir Andersonas [SA17] Trys KNT su perduodamu mokymu
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2.4 Architektiary palyginimas

Didzioji dalis MRT semantinio segmentavimo sprendimy remiasi enkoderio-dekoderio
architekttiromis, kuriy rySkiausi pavyzdziai galéty biiti medicininiy vaizdy analizéje itin
populiaras U-Net, pilnai KNT ir SegNet. Kaip pastebi Isensee’us [IKW+18], visi 2017 m. BraTS
laimétojy sprendimai bent jau dalinai rémési enkoderio-dekoderio tipo neuroniniais tinklais. Tg
pacia tendencija matome ir naujesniuose sprendimuose. Tiriant tinkly forma reikia paminéti, jog
tokiy architektiiry enkoderio dalis daznai biina panasi — pavyzdziui, SegNet kiiré¢jai pastebi, kad
daugeliui segmentavimo architektiiry yra bendras tas pats enkoderio tinklas ir jos skiriasi vien tik
dekoderio tinklo forma, tac¢iau $is skirtumas bendrai tinklo architekttrai suteikia asimetriSkumo
[BKC16]. Taip pat jdomu pastebéti, jog didesné dalis miisy analizuojamy KNT sprendimy yra
trimaciai, nors gliomy segmentavimo uzduodiai galimi ir dvimadiai sprendimai. Siuos budus
galima apjungti, visy pirma analizuojant dvimacius skirtingy anatominiy plokStumy pjiviy

vaizdus su skirtingais KNT, o po to juos sujungiant j trimatj segmentuotg smegeny vaizda.

Lyginant su daugiau atminties reikalaujan¢iu U-Net tinklu, SegNet architektiira yra mazesné
ir naudojanti maZziau atminties. Taciau tai atsiliepia sglyginai mazesniu tikslumu. Tuo tarpu,
palyginus supaprastintas SegNet ir pilnai konvoliucinio tinklo architektiry versijas matyti, jog
SegNet yra pranaSesnis, jeigu daroma prielaida, jog priimant sprendima atmintis yra apribota ir dél
§i0 maZesnio atminties vartojimo yra leidziama paaukoti dalj sprendimo priémimo laiko. Visgi 1§
BraTS segmentavimo uzduociai pasiiilyty sprendimy matyti, jog didesné tyréjy dalis kaip pagrindu

remiasi U-Net architektiira bei jos modifikacijomis.

Normalizavimas yra itin svarbus MRT duomenims, nes vaizdai daZnai skiriasi priklausomai
nuo institucijos, joje naudojamy protokoly bei jrangos tipo. Apmokant didelius tinklus su nedideliu
duomeny skaiciumi, reikia imtis priemoniy prie$ per didelj tinklo prisitaikyma prie apmokymo
duomeny. Tam naudojamos duomeny padidinimo (angl. augmentation) priemonés: atsitiktiniai
vaizdo pasukimai, padidinimai ar sumazinimai, elastiné deformacija (jg akcentuoja ir patys U-Net
tinklo kuiréjai) ir pan. IS aptarty straipsniy matyti, jog gliomy segmentavimo atveju, sunkiausiai

segmentuojama yra naviko sustiprinimo sritis (angl. enhancing tumor).

Tolesniems eksperimentiniams tyrimams kaip pagrindas pasirinkti dveji enkoderio-
dekoderio architektiiros KNT: U-Net ir SegNet. U-Net tinklas pasirinktas dél tiksliy segmentavimo
rezultaty BraTS konkursuose (pavyzdziui, viso naviko segmentavimo uzduotyje Isensee‘aus
komandos siiilomo U-Net sprendimo Dice‘o jvercio skirtumas lyginant su pirmos vietos

sprendimu yra tik 0,0017) ir dél efektyvaus prisitaikymo dirbant su nedidelés apimties duomeny
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aibémis. Tuo tarpu SegNet — dél mazesniy atminties resursy reikalavimy bei mazesnio parametry

skaiCiaus, kuris leisty grei¢iau apmokyti ir istirti skirtingas modeliy versijas.
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3. Eksperimentiniai tyrimai

3.1 Duomeny rinkiniai

Zemo lygio gliomy segmentavimo tyrimui ir praktiniam realizavimui naudoti 110 pacienty
(1 priedas) duomenys i§ Vézio nuotrauky archyvo (angl. Cancer imaging archive®) ir JAV
Nacionalinio VéZio Instituto (angl. National Cancer Institute®), paruosti pagal [MCC+17].
Duomenys pateikti i§ penkiy jstaigy: Henry’io Fordo ligoninés (45 pacienty), Thomaso Jeffersono
Universiteto (16 pacienty), Case Western (14 pacienty), Case Western - $v. Josepho (34 pacientai)
ir UNC (angl. University of North Carolina) (1 paciento). Siekiant geriau suprasti naviko

vystymasi buvo pasirinkti ikioperaciniai MRT vaizdai.

Tais atvejais, kai yra prieinami visi MRT modalumai, jie visi ir yra naudojami. Prie§ingu
atveju naudojamas tik skyscio supresijos inversijos rezimas (angl. fluid-attenuated inversion
recovery) - FLAIR modalumas. FLAIR reZzimas gali biiti naudojamas tiek su dvimaciais, tiek ir su
trimaciais vaizdais. Be to, jis yra labai jautrus anomalijoms ligy diagnozavime: normalus smegeny
skystis (angl. cerebrospinal fluid, CSF) nuotraukoje islicka tamsus, o anomalijos — itin $viesios (9
pav. galime stebéti keturias ryskiai $viesios spalvos anomalijy sritis keturiuose FLAIR modalumo
vaizduose). Tuo tarpu baltoji smegeny medziaga FLAIR modalumo vaizduose atrodo tamsiai pilka,
o galvos smegeny zievé — $viesiai pilka. Autoriai [BSM19] pastebéjo, jog i$ visy analizuoty atvejy,
101 paciento duomenyse buvo galima rasti visus MRT modalumus. Segmentavimo modelio
jvesties vaizdai saugomi TIF (angl. Tagged Image File®) formatu ir yra 256x256 dydzio.
[MCC+17] apjungto duomeny rinkinio vaizdai buvo susegmentuoti rankiniu badu (8 pav.) su
MATLAB, su radiologijos sritimi susipazinusio ir medicininj i$silavinimg turin¢io tyréjo bei, to
prireikus, iStaisyti ir patvirtinti skirtingy neuroradiology. Rankinis FLAIR modalumo vaizdy

Zyméjimas vyko nubréziant FLAIR anomalijy ribas ant kiekvieno MRT pjiivio.

4 https://www.cancerimagingarchive.net/
5> https://portal.gdc.cancer.gov/
6 https://www.adobe.io/open/standards/TIFF.html
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8 pav. Radiology patvirtinta 256x256 dydzio’ segmentavimo kauke.

3.2 Duomeny paruoSimas

Straipsnio [BSM19] autoriai pastebéjo, jog, priklausomai nuo paciento, surinktuose
duomeny rinkiniuose MRT vaizdai Zenkliai skyrési savo dydziu. Todél MRT vaizdo sekos buvo
paruostos pasalinant kaukolés kontiirus (angl. skull stripping), kad visg démesj biity galima skirti
smegeny sritims. Tam buvo panaudotas giliojo mokymo pagrindu veikiantis algoritmas®,
besiremiantis FLAIR modalumu ir geriausiai susegmentuoto vaizdo atveju pasiekiantis 0,9662
Dice’o koeficiento jvertj. Blogiausiu segmentavimo atveju $is jvertis buvo 0,9476. Taip pat
duomeny paruosSimo etape, remiantis vaizdo histograma, buvo normalizuoti audiniy MR signaly

intensyvumai. Galiausiai visiems duomenims buvo pritaikytas Z-score normalizavimas.
3.3 Ivertinimo kriterijai

Remiantis [MCC+17], vertinant modelj atsizvelgiama tik ] FLAIR modalumo, o ne naviko
sustiprinimo srities anomalijas, nes pastarosios ZLG atvejuose pasitaiko retai. Siuo pagrindu

jvertinama naviko forma. Kaip jprasta galvos smegeny naviky segmentavimo uZzdaviniuose,

7 Ataskaitoje vaizdas iddidintas dél didesnio aiskumo.
8 https://github.com/MaciejMazurowski/brain-segmentation/tree/master/skull-stripping
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jvertinimui pasirinkta Dice’o koeficiento metrika (3.1), matuojanti, kokia modelio susegmentuoty

sri¢iy dalis persidengia su eksperty sudarytomis segmentavimo kaukémis.

Dice’o koeficiento formulé:

2% | XNY]

X[+ Y] (3.1)

X zymi modelio prognozuojamy anomalijos srities pikseliy aibg, o Y — rankiniu biidu anomalijos
sri¢iai priskirty pikseliy aibe (9 pav.). Skaitiklyje turime prognozuojamos pikseliy aibés sankirtos
su rankiniu budu suzyméta pikseliy aibe rezultata, padaugintg i§ 2. Tuo tarpu vardiklyje
skai¢iuojama iy dviejy pikseliy aibiy suma. Nepersidengianciy aibiy atveju skaitiklio, o tuo paciu

ir Dice’o jvercio reik§mé bus lygi 0.

EDRED
ONO

9 pav. I Dice’o jvercio skai¢iavima jtraukiamos aibés ir poaibiai paZyméti melsvai.

Zaliai susegmentuoti kontirai (10 pav.) Zymi radiology rankiniu biidu suzymétas sritis, o
raudonos segmentavimo linijos Zymi vieno i§ modifikuoty modeliy — Versija_2 (3 lentel¢) —
susegmentuoty sritj. Modelio ir jo modifikacijy jvertinimui buvo naudota kryZminé patikra,
kuomet 110 pacienty duomeny rinkinys suskaidomas j 22 poaibius po 5 pacientus. Kaip pastebi
[BSM19], skirtingy radiologijos eksperty viso ZLG tipo naviko segmentavimo Dice’0 koeficientas
siekia 84 proc. su 2 proc. standartiniu nuokrypiu, tad Sig ribg pasiekiantys modeliai reik§mingai

demonstruoja automatinio segmentavimo galimybes.
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10 pav. Zalios linijos zymi radiology rankiniu biidu susegmentuotas sritis, o raudonos —
modelio susegmentuoty sritj. [U-Net modelis su [15; 0,10] augmentavimo hiperparametry

rinkiniu (3 lentelé)].

3.4 Modeliai

Eksperimentinés tyrimy dallies modeliai jgyvendinti su Python 3.7.7 ir PyTorch 1.3.1
biblioteka. Tinklai apmokyti naudojant Lenovo ThinkPad P70 su dvejais GPU (GPU 0: Intel® HD
Graphics P530, GPU 1: NVIDIA Quadro M3000M). Nelygiagreciy skai¢iavimy operacijoms
naudotas CPU — Intel® Xeon® E3-1505M V5. Operaciné sistema — Windows 10 Pro 64-bit,
operatyvioji atmintis — 64,0 GB. Dalis intensyvesniy (GPU atminties resursy sunaudojimo prasme)
skai¢iavimy atlikta su Tesla architektaros P100 GPU Kaggle platformoje. Galiausiai duomeny
vizualizavimui naudota Matplotlib biblioteka.

IS viso zemo lygio gliomy segmentavimui realizuotos 4 skirtingos architektaros: U-Net,
SegNet, SegNet su rekurentiniais lickany blokais bei U-Net su démesio vartais (angl. attention U-
Net). Pradiniy modelio filtry skai¢ius nurodytas modelio hiperparametry lenteliy pavadinimuose.
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Geriausiy rezultaty vidutinio validavimo Dice’o jverc¢io prasme pasiekusios modelio modifikacijos

pazymétos zalia spalva.

Siekiant rasti geriausius KNT hiperparametrus, pasirinktas grid search tipo hiperparametry
paieskos metodas, kuomet testuojamos to paties hiperparametro skirtingos reikSmés yra panasiais
intervalais nutolusios viena nuo kitos. Visgi, turint daugiau resursy ir tiriant didesnj
hiperparametry bei galimy jy reikSmiy skai¢iy, atsitiktinés paieSkos (angl. random search)

metodas turéty duoti geresnius rezultatus.
Tiriami modeliai apmokyti su 3 hiperparametry reik§miy kombinacijomis:

- Duomeny rinkiniai (angl. mini-batch size): [8; 16; 32]
- Epochos: [25; 50; 75]
- Mokymo greiciai: [0,0001; 0,001]

Duomeny rinkinys nurodo, kiek apmokymo aibés vienety prasklis pro mokomg tinklg vienos
iteracijos metu. Didesné reik§mé pareikalaus daugiau atminties resursy. Sio hiperparametro
tirlamomis reikSmémis pasirinkti skai¢iai su laipsnio pagrindu 2 ir sveikuoju rodikliu, nes taip
efektyviau iSnaudojami CPU ir GPU resursai. Pabandzius modelius apmokyti su duomeny
reik§mémis [10; 30] pastebéta, kad daugumoje atvejy geresni rezultatai pasiekiami Sias reikSmes
pakeitus j [8; 32]. Dél riboty atminties resursy buvo koncentruojamasi j modelius, kuriy pradiniy

filtry skaiciaus reikSmé nevirSyty 32.

3.4.1 U-Net tyrimas ir rezultatai

Siame darbe realizuoti U-Net tipo architektiiros [BSM19] modeliai, sudaryti i§ 4 enkoderio
ir 4 dekoderio bloky, ir viduriniojo, t.y. enkoderio ir dekoderio dalis apjungianc¢io, bloko.
Staciakampiuose tinklo blokuose (11 pav.) po sluoksniy pavadinimais suzyméti jy iSeities
matmenys. Siekiant iStirti skirtingy su augmentavimu susijusiy hiperparametry jtakg modeliy
jveréiams, be pradinés Mateuszo Buda’os modelio versijos® 1° *lapmokytos dar 17 modelio versijy
(4 lentelé) su modifikuotais hiperparametrais. Pradiné MRT nuotrauka, prie§ patekdama j
enkoderio dalies jvestj, yra sumazinama nuo 256x256 iki 224x224 dydzio. Tokiu budu dalinai
sutaupomi atminties resursai. Tuomet palaipsniui taikoma dvimaté konvoliucijos operacija su 3x3

dydzio filtrais, ReLU aktyvacijos funkcija ir dvimatis maksimaliy reik§miy sutelkimo sluoksnis.

% https://github.com/mateuszbuda/brain-segmentation-pytorch
10 https://github.com/MaciejMazurowski/brain-segmentation
11 https://www.kaggle.com/mateuszbuda/brain-segmentation-pytorch
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Enkoderio dalies maksimaliy reikSmiy sutelkimo ir dekoderio dalies iSdidinimo sluoksniuose
poslinkiy reik§més nustatytos kaip 2. Kaip nuostoliy funkcija taikyta Dice’o nuostoliy funkcija.
Sumazing MRT vaizdo raiska enkoderio dalyje, dekoderio dalies pabaigoje susigraziname pradinj

224x224 jau susegmentuoto vaizdo dydj, iSeityje palikdami tik vieng kanalg — FLAIR modaluma.

Jvestis Konw. 1x1, Sigm.
256x256x3 256x256x1 |

Konv. 3x3, RelLU
256x256:x32

Konwv, 3x3, RelLU

Konv. 383, RellU
256X 2561032

Keanv, 3x3, RellU

256x%2 5632

Maks. sut. 2x2
128x1 28x32

Erw. 3x3, Rell)
12Bx128x64

Konv. 3x3, Rell

L

256x256:32

Padid. 2x32

256x256x32

Konv. 3x3, RelLU
128x1 28x64

Konw., 3x3, RelU

128x128x64
Maks. sut. 2x2
BAnG4xE4

Konv. 3x3, RelU

Y

128x1 28x64
Padid. 2x2
128x1 28x64

Konv. 3x3, RelU

G4xB4x128 B4x64x128
Konv. 3x3, Rell - | Konv. 3x3, Rell)
B4xB4x128 1 B4xB4x128
Maks. sut. »x2 Padid. 2x2

I2xA2x128 GauB4x128

Konwv, 3x3, RelLU
32x32%256

Konv. 3x3, Rell)
A2xA2N2EE

Padid. 2x2
32x32x256

konv. 3x3, Rell
I2nI2n256

Konv. 3x3, RelLU
3232N256 |

Maks. sut. 2xz
16x16x256

( Konw, 3x3, RelUly| Konv, 313, RelU
16x16x512 168x16x512

w

11 pav. U-Net tipo architektiira su ZLG susijusiy anomalijy segmentavimui.

Saltinis: [https:/github.com/MaciejMazurowski/brain-segmentation].

Pradiniame U-Net modelyje (3 ir 4 lenteléje paryskintame melsva spalva) su 50 epochy, 16
duomeny rinkiniu ir 0,0001 mokymo grei¢iu istirta su duomeny augmentavimu susijusiy

hiperparametry jtaka Dice’o jverciui.

- Augmentavimo dydis: [0,05; 0,1; 0,15; 0,20]
- Pasukimo kampas: [5; 10; 15; 20]
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3 lentelé. U-Net, 32 pradiniai filtrai, su duomeny augmentavimu susij¢ hiperparametrai.

Pasukimo kampas Augmentavimo dydis Geriausias valid. Dice’o jvertis
5 0,05 0,8891
5 0,10 0,8747
5 0,15 0,8722
5 0,20 0,8831
10 0,05 0,8658
10 0,10 0,8835
10 0,15 0,8775
10 0,20 0,8912
15 0,05 0,8815
15 0,10 0,8788
15 0,15 0,8768
15 0,20 0,8825
20 0,05 0,8774
20 0,10 0,9018
20 0,15 0,8717
20 0,20 0,8853

Dalj modelio versijy paméginus apmokyti antra sykj, matyti, jog pasirinkty augmentavimo
hiperparametry rinkiniai gali jtakoti Dice’o koeficiento jvert], ji pagerindami arba supratindami
apytiksliai 1 proc. Modelio versija su 20 laipsniy pasukimo kampu ir 0,10 augmentavimo dydziu
pasieké geriausiy rezultaty Dice’o jvercio atzvilgiu, taciau, lyginant su kitomis versijomis, modelio
validavimo nuostoliy jvercio reik§mé buvo 0,05-0,10 didesné, t.y. prastesné. Dél Sios priezasties
gali biiti prasminga pasirinkti maZesnes duomeny augmentavimo hiperparametry reikSmes, kaip
tg daro [BSM19] autoriai. Tokiy pasukimo kampo ir augmentavimo dydzio hiperparametry
rinkiniy pavyzdziai yra [10; 0,20] arba [15; 0,05]. Norédami istirti augmentavimo hiperparametry
reikSmes kartu su trimis anksciau pasirinktais hiperparametrais (duomeny rinkiniu, epochomis bei
mokymo greiciu), turétume patikrinti 288 skirtingas kombinacijas kiekvienai masy tiriamai
architektiirai, kas néra efektyvu resursy naudojimo atzvilgiu, todél toliau nagrinéjamuose

modeliuose naudosime [15; 0,05] augmentavimo hiperparametry rinkinj.
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Istyrus 32 pradiniy filtry U-Net architektiira su visomis pasirinkty hiperparametry
kombinacijomis matyti, jog geriausi Dice’o jvercio rezultatai pasiekiami 7 ir 16 modeliuose (4
lentelé): 0,8902 ir 0,8900. Modeliai su 25 epochy hiperparametro reikSme parodé prastesnius
validavimo nuostoliy rezultatus, kuriuos, padidinus apmokomo modelio epochy skaiciy, bty
galima pagerinti reikSmingai nesuprastinant Dice’o jvercio reik§més. Geriausius validavimo
nuostoliy rezultatus pasieké modeliai su 0,001 mokymo greiciu. Todél renkantis tinklg reikéty
atsizvelgti ir | modeliy versijas 12 ir 14, kuriy validavimo nuostoliai sieké tik 0,10 ir 0,15, o jy
Dice‘o jveréiai nedaug tesiskyré nuo geriausius jvercius pasiekusiy modeliy. Silpniausiai pagal

Dice‘o jvertj pasirodziusio U-Net modelio rezultatas pasieké 0,8475.

4 lentelé. U-Net, 32 pradiniai filtrai.

Modelis Epochos Duomeny Mokymo Geriausias valid.

rinkinys greitis Dice’o jvertis
1 25 8 0,0001 0,8883
2 25 8 0,001 0,8812
3 25 16 0,0001 0,8875
4 25 16 0,001 0,8475
5 25 32 0,0001 0,8671
6 25 32 0,001 0,8642
7 50 8 0,0001 0,8902
8 50 8 0,001 0,8660
9 50 16 0,0001 0,8815
10 50 16 0,001 0,8685
11 50 32 0,0001 0,8662
12 50 32 0,001 0,8871
13 75 8 0,0001 0,8894
14 75 8 0,001 0,8897
15 75 16 0,0001 0,8871
16 75 16 0,001 0,8900
17 75 32 0,0001 0,8717
18 75 32 0,001 0,8866

Visos 18 modelio versijy buvo apmokytos su Adam optimizavimo algoritmu. Adam
taikymas leidZia pasiekti geresnius rezultatus lyginant su SGD (angl. stochastic gradient descent)
optimizavimu, Kkuris pasirodé netinkamas Siam modeliui. Pabandzius pritaikyti SGD, gauti
prascCiausi rezultatai lyginant su 4 lenteléje gautais Dice’o jverciais taikant Adam: vidutinis Dice’o

koeficiento jvertis — tik 0,1164 (tai geriausiai pasimato (13 pav.), kur net plika akimi matyti, kad
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klaidingai klasifikuoty pikseliy aibé bus palyginti didel¢), Dice’o nuostoliy funkcijos jvertis -
0,9014, o validavimo nuostoliy - 0,9590.

13 pav. Nuotrauka susegmentuota taikant SGD optimizavima.

3.4.2 U-Net su démesio vartais tyrimas ir rezultatai

Modeliai apmokyti remiantis [OSF+18] pradinés architektiiros modeliais'? 3. Nors pradinis
architektiiros sitilymas yra trimatis ir susidedantis i§ 3 enkoderio ir 3 dekoderio bloky, Sig
architektiirg galima naudoti ir su dvimaciy smegeny pjaviy nuotraukomis. Architektiiros brézinyje
(14 pav.) rausvais apskritimais pazyméti démesio varty moduliai. | jy vidy patenka atitinkama
praleidimo jungtis iS to paties U-Net gylio sluoksnio ir iSdidintas bei konvoliucijos operacija
pragjes signalas vartams, siunCiamas i§ gilesnio (nei adresuojamy démesio varty) sluoksnio.
Démesio varty modulio viduje, prie§ tai kiekvienam i§ jy atskirai pritaikius konvoliucijos ir
normalizavimo operacijas, Sie dvejy jvesties kanaly rezultatai yra sudedami ir praleidziami pro
ReLU funkcija. Tuomet gautam rezultatui ir vél pritaikomos konvoliucijos bei normalizavimo
operacijos. Galiausiai rezultatas tampa jvestimi sigmoid funkcijoje, Kkurios rezultatas
sudauginamas su pradine, j démesio vartus patekusios, praleidimo jungties reikSme. Biitent Sis,

kiekvieno (iSskyrus Zemiausiajj) U-Net gylio sluoksnyje, pasikartojantis démesio varty modulis su

12 https://github.com/ozan-oktay/Attention-Gated-Networks
13 https://github.com/LeeJunHyun/Image Segmentation
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1ji ieinanciomis reikSmémis ir yra vienintelis ankstesniame skirsnyje nagrinétos klasikines U-Net

architektiiros papildymas.

Realizuotuose ir eksperimentiSkai tirtuose modeliuose jkomponuoti 4 démesio varty
moduliai, pro kuriuos praeina U-Net praleidimo jungtys. Démesio varty moduliy taikymas
neapsiriboja U-Net tinklu ir gali bati prapléstas kitose architektiirose — pavyzdziui, zinant, jog
démesio vartus galime naudoti su VGG-16 architektira, kurios pirmieji konvoliuciniai sluoksniai

sudaro SegNet enkoderj, galime spresti, kad juos pritaikyti bty galima ir SegNet tinklui.
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14 pav. 3 enkoderio ir 3 dekoderio bloky trimatis U-Net su démesio vartais. Saltinis:
[OSF+18].

Dél riboty atminties resursy, U-Net su démesio vartais versijos, naudojancios 32 duomeny
rinkinius, buvo apmokytos Kaggle platformoje. Geriausias modelio pasiektas rezultatas — 0,9008
Dice’o jvertis su [50; 8; 0,0001] hiperparametry rinkiniu. Zemesnés validavimo nuostoliy reik§més
ir vél buvo pastebétos tuose modeliuose, kuriy mokymo grei¢io hiperparametro reik§mé buvo

0,001 (tokios modeliy versijos (5 lenteléje) pazymétos melsvai).
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5 lentelé. U-Net su démesio vartais, 32 pradiniai filtrai.

Modelis Epochos Duomeny Mokymo greitis Geriausias valid.

rinkinys Dice’o jvertis
1 25 8 0,0001 0,8849
2 25 8 0,001 0,8727
3 25 16 0,0001 0,8724
4 25 16 0,001 0,8588
5 25 32 0,0001 0,8684
6 25 32 0,001 0,8873
7 50 8 0,0001 0,9008
8 50 8 0,001 0,8805
9 50 16 0,0001 0,8830
10 50 16 0,001 0,8716
11 50 32 0,0001 0,8722
12 50 32 0,001 0,8771
13 75 8 0,0001 0,8900
14 75 8 0,001 0,8782
15 75 16 0,0001 0,8779
16 75 16 0,001 0,8838
17 75 32 0,0001 0,8770
18 75 32 0,001 0,8856

3.4.3 SegNet tyrimas ir rezultatai

Tinklo modeliai realizuoti pagal pirming tinklo struktiirg [BKC16], paskutinj sluoksnj i$
softmax pakeiciant j sigmoid. Pradiniame tinklo sluoksnyje naudojami 8 filtrai, o jy skaicius
padvigubéja po kiekvieno SegNet enkoderio dalies bloko, kurj pradinéje dalyje sudaro 2
konvoliucijos operacijos su po jy einanciu sutelkimo sluoksniu arba, vélesnéje dalyje, 3
konvoliucijos operacijos su tuo paciu sutelkimo sluoksniu. Skirtingai nei U-Net realizacijos atveju,
naudodami Pytorch maksimalaus reik§miy sutelkimo funkcija MaxPool2d, nurodome papildoma
parametrg return_indices ir jo reik§m¢ nustatome kaip True. Tokiu biidu gausime prieigg prie
maksimaliy reikSmiy indeksy bei jy dydziy, kurie reikalingi iSskleidziant maksimalias reikSmes

dekoderio dalyje.

Auksciausias Dice’o panasumo koeficiento jvertis pasiektas 16 modelio versijoje — 0,8261,
apmokant modelj 75 epochas po 16 nuotrauky per iteracija su 0,001 mokymo grei¢iu. Sio SegNet
modelio rezultatas pralenkia [CLY+18] pasiekta 0,824 viso naviko segmentavimo Dice’o
koeficienta. Eksperimentuojant su optimizavimo algoritmo keitimu i§ Adam j AdamW nepastebéta

reikSminga jtaka rezultatams, todél visos SegNet modeliy versijos (6 lentelé) apmokytos taikant
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Adam. Prasciausias Dice’o koeficiento jvertis pasiektas 17 modelio versijoje —0,6021, taikant [75;
32; 0,0001] hiperparametry rinkinj.

6 lentelé. SegNet, 8 pradiniai filtrai.

Modelis Epochos Duomeny Mokymo Geriausias valid. Dice’o jvertis
rinkinys greitis
1 25 8 0,0001 0,7310
2 25 8 0,001 0,7155
3 25 16 0,0001 0,6550
4 25 16 0,001 0,7614
5 25 32 0,0001 0,6541
6 25 32 0,001 0,7675
7 50 8 0,0001 0,7965
8 50 8 0,001 0,7801
9 50 16 0,0001 0,7617
10 50 16 0,001 0,7725
11 50 32 0,0001 0,6678
12 50 32 0,001 0,7934
13 75 8 0,0001 0,8235
14 75 8 0,001 0,7898
15 75 16 0,0001 0,7745
16 75 16 0,001 0,8261
17 75 32 0,0001 0,6021
18 75 32 0,001 0,7763

3.4.4 SegNet su rekurentiniais liekany blokais tyrimas ir rezultatai

Si SegNet tinklo modifikacija sukurta 2 pradines SegNet konvoliucijos operacijas pakeitus
rekurentiniu liekany bloku* (angl. recurrent residual block), jkvéptu R2U-Net tinklo [AHY+18].
Taigi pakeista tik pati enkoderio dalies pradzia (t.y. pirmasis auks$¢iau aptarto SegNet enkoderio
blokas) ir dekoderio dalies pabaiga (t.y. paskutinis dekoderio blokas). Taciau pradiniai rezultatai
rodo Dice‘o jverCio pageréjimg lyginant su paprastomis SegNet architektiros versijomis.
Geriausias Dice’o koeficiento rezultatas gautas 75 epochy modelyje — 0,8521, kai tuo tarpu

geriausias SegNet Dice’o jvertis buvo 0,8261.

14 https://github.com/LeeJunHyun/Image Segmentation
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Ekpserimentuojant su AdamW optimizavimo algoritmu pastebéti zenkliai prastesni rezultatai
lyginant su Adam. Geriausi validavimo nuostoliai pasiekti naudojant duomeny rinkinj su 32

nuotraukomis — geriausig Dice’o jvertj pasiekusioje versijoje $i reikSmé siekia 0,1443.

Geriausius validavimo nuostoliy rezultatus pasieké modeliai 12, 17 ir 18, kuriuose geriausios
validavimo nuostoliy reikSmés svyravo nuo 0,14 iki 0,23. Visgi dalis kity modeliy, su mazesnémis
epochy skaiciaus hiperparametro reik§mémis, demonstravo suprastéjusius validavimo nuostolius

(pav. 15), lyginant su U-Net modeliu ir jo modifikacija.

epocha 25 | nuostoliai: 0.05387402840861232
epocha 25 | validavimo nuostoliai: 0.5 106081031618
epocha 25 | validavimo Dice ivertis: 0.52413050092¢

Geriausias validavimo vidutinis Dice'o jvertis: 0.750423

15 pav. Prastesni modeliy validavimo nuostoliy rezultatai.

7 lentelé. SegNet su rekurentiniais liekany blokais, 8 pradiniai filtrai.

Modelis | Epochos Duomeny Mokymo greitis Geriausias valid. Dice’o
rinkinys jvertis
1 25 8 0,0001 0,4929
2 25 8 0,001 0,8202
3 25 16 0,0001 0,7551
4 25 16 0,001 0,7426
5 25 32 0,0001 0,6785
6 25 32 0,001 0,7765
7 50 8 0,0001 0,7024
8 50 8 0,001 0,6760
9 50 16 0,0001 0,7820
10 50 16 0,001 0,7895
11 50 32 0,0001 0,6831
12 50 32 0,001 0,7317
13 75 8 0,0001 0,8281
14 75 8 0,001 0,8487
15 75 16 0,0001 0,8403
16 75 16 0,001 0,7898
17 75 32 0,0001 0,7326
18 75 32 0,001 0,8521
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3.5 Rezultaty jvertinimas ir palyginimas

Geriausig Dice’0 panasumo koeficiento rezultata pasieké vienas i§ U-Net su démesio vartais
modeliy (16 pav.). Pradinés architekttiros SegNet modeliai demonstravo pras¢iausius rezultatus,
taCiau tinklo modifikacija pasitelkiant rekurentinius lieckany blokus pagerino SegNet
segmentavimo rezultatus. Visose architektiirose geriausi rezultatai pasiekti naudojant Adam
optimizavimo algoritmg. Grei€iausiai apmokoma viena SegNet tinklo epocha, o léciausiai — U-Net

su démesio vartais tinklo epocha.

Modeliai su geriausiais validavimo Dice'o jverciais

0.9 1 .
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%)
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c
9
o
= 0.6 1
v
o
Y
o 0.5 1
[
o
0O 0.4
—— U-Net
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—— SegNet
—— SegNet su rekurentiniais liekany blokais
02 b T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
Epochos

16 pav. Modeliai su geriausius rezultatus davusiais hiperparametry rinkiniais.

Kaip ir tikétasi, SegNet architektiira bei jos modifikacija pareikalauja maziausio parametry
skaiciaus (8 lentel¢). SegNet modelj lyginant su daugiausiai parametry turinciu tinklu — U-Net su
démesio vartais, pastebime beveik 9 kartais mazesng tinklo parametry skaiciaus reikSme. Tai viena
priezas¢iy, kodeél U-Net su démesio vartais pareikalauja daugiausiai resursy, taciau pasiekia

geriausig Dice’o jverti.
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8 lentelé. Parametry skaiciaus palyginimas skirtingose architektiirose.

Architektiira Parametrai
U-Net 7763041
U-Net su démesio vartais 8726077
SegNet 981515
SegNet su rekurentiniais liekany blokais 986708
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4. Isvados

Darbo eigoje iSanalizuotos pazangiausios KNT architektiiros, tinkamos smegeny naviky
segmentavimo uzduo¢iai bei eksperimentiskai istirtas ZLG semantinio segmentavimo uzdavinys.
Pasitlyta galima tinklo architektiros modifikacija pradiniam SegNet tinklui, jo enkoderio ir
dekoderio dalyse pridedant rekurentinius lickany blokus, taip pagerinant SegNet Dice’o panasumo
koeficiento jvertj. Praktinis U-Net realizavimas ir literatiiros analizé parodé Sios architekttiros tipo
tinkly tinkamumg gliomy segmentavimo uzdaviniams spresti. Panaudojant U-Net su démesio
vartais, pradinio U-Net modelio rezultatas pagerintas nuo 0,8815 iki 0,9034 Dice’o panaSumo

koeficiento jvercio.
IS gauty rezultaty galime daryti tokias iSvadas:

1. ReikSmingiausi segmentavimo sprendimai yra jtakoti pilnai konvoliucinio tinklo ir remiasi
enkoderio-dekoderio architektira.

2. U-Net su démesio vartais apmokymas uztrunka ilgiausiai bei reikalauja daugiausiai
atminties resursy, ypac lyginant su SegNet.

3. Démesio varty moduliy integravimas j U-Net leidZzia pasiekti geriausig Dice’o jvertj
lyginant su Kity iStirty architektiiry modeliais.

4. SegNet segmentavimo rezultatai gali biiti pagerinti pridedant pasitlyta rekurentiniy lieckany

bloky modifikacija.

Didesnis MRT nuotrauky kiekis, didesni skai¢iavimo resursai ir jy tiesiogiai jtakojama
galimybé hiperparametry radimui taikyti atsitikting paieska leisty dar labiau pagerinti Siuo metu

geriausig pasiektg Dice’o koeficiento jvert;.
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1 priedas.
110 pacienty, kuriy duomenys buvo naudoti tyrime, sarasas pagal identifikacijos numerj™®
[MCC+17]:
TCGA-CS-4941, TCGA-CS-4942, TCGA-CS-4943, TCGA-CS-4944, TCGA-CS-5393,
TCGA-CS-5395, TCGA-CS-5396, TCGA-CS-5397, TCGA-CS-6186, TCGA-CS-6188,
TCGA-CS-6290, TCGA-CS-6665, TCGA-CS-6666, TCGA-CS-6667, TCGA-CS-6668,
TCGA-CS-6669, TCGA-DU-5849, TCGA-DU-5851, TCGA-DU-5852, TCGA-DU-5853,
TCGA-DU-5854, TCGA-DU-5855, TCGA-DU-5871, TCGA-DU-5872, TCGA-DU-5874,
TCGA-DU-6399, TCGA-DU-6400, TCGA-DU-6401, TCGA-DU-6404, TCGA-DU-6405,
TCGA-DU-6407, TCGA-DU-6408, TCGA-DU-7008, TCGA-DU-7010, TCGA-DU-7013,
TCGA-DU-7014, TCGA-DU-7018, TCGA-DU-7019, TCGA-DU-7294, TCGA-DU-7298,
TCGA-DU-7299, TCGA-DU-7300, TCGA-DU-7301, TCGA-DU-7302, TCGA-DU-7304,
TCGA-DU-7306, TCGA-DU-7309, TCGA-DU-8162, TCGA-DU-8163, TCGA-DU-8164,
TCGA-DU-8165, TCGA-DU-8166, TCGA-DU-8167, TCGA-DU-8168, TCGA-DU-A5TP,
TCGA-DU-A5TR, TCGA-DU-ASTS, TCGA-DU-ASTT, TCGA-DU-A5TU, TCGA-DU-A5TW,
TCGA-DU-ASTY, TCGA-EZ-7264, TCGA-FG-5962, TCGA-FG-5964, TCGA-FG-6688,
TCGA-FG-6689, TCGA-FG-6690, TCGA-FG-6691, TCGA-FG-6692, TCGA-FG-7634,
TCGA-FG-7637, TCGA-FG-7643, TCGA-FG-8189, TCGA-FG-A4MT, TCGA-FG-A4MU,
TCGA-FG-A60K, TCGA-HT-7473, TCGA-HT-7475, TCGA-HT-7602, TCGA-HT-7605,
TCGA-HT-7608, TCGA-HT-7616, TCGA-HT-7680, TCGA-HT-7684, TCGA-HT-7686,
TCGA-HT-7690, TCGA-HT-7692, TCGA-HT-7693, TCGA-HT-7694, TCGA-HT-7855,
TCGA-HT-7856, TCGA-HT-7860, TCGA-HT-7874, TCGA-HT-7877, TCGA-HT-7879,
TCGA-HT-7881, TCGA-HT-7882, TCGA-HT-7884, TCGA-HT-8018, TCGA-HT-8105,
TCGA-HT-8106, TCGA-HT-8107, TCGA-HT-8111, TCGA-HT-8113, TCGA-HT-8114,

TCGA-HT-8563, TCGA-HT-A5RC, TCGA-HT-A616, TCGA-HT-A61A, TCGA-HT-A61B

15 https://portal.gdc.cancer.gov/
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